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RESUMEN

En la actualidad, es comin presenciar el desarrollo de aplicaciones de ingenieria
orientadas a la mejora de calidad de vida de personas, tanto para las que han sufri-
do accidentes, como para las que poseen deficiencias congénitas. En el caso de las
personas cuyas discapacidades son neuroldgicas, las aplicaciones de rehabilitacion,
reincorporacién, segin se busque devolver facultades, o proveer medios de reem-
plazo para habilidades perdidas, requieren de una interfaz cerebro-computador,
que se encarga de medir ciertos patrones en las seniales cerebrales de los pacientes

y traducirlos para que una computadora pueda interpretarlas.

El presente trabajo comprende el diseno de una interfaz cerebro-computador que,
aplicando algoritmos de procesamiento de senales cerebrales y aprendizaje de
maquina, permite a un usuario seleccionar diversas tareas predefinidas para un
manipulador robético asistencial aprovechando el potencial relacionado a eventos
conocido como P300. Adicionalmente, también se presenta una propuesta expe-
rimental para las realizaciones de pruebas, tanto fuera de linea como en linea del
sistema, de manera que se pueda analizar y validar su eficiencia y usabilidad.
Finalmente, se analizan resultados no cuantitativos provenientes de los usuarios,

que pueden ser utilizados para futuros estudios relacionados.

Dentro de los resultados de eficiencia del sistema se obtienen valores promedio
alrededor de 90 % para los experimentos de entrenamiento, y cercanos a 85 %
para la validacion si se considera una secuencia de tres estimulos antes de que
el sistema emita una prediccion durante las pruebas en linea; sin embargo, los
usuarios reportan que se podria mejorar la calidad del sistema si se realizan
algunas mejoras, como la calidad de las imagenes mostradas como estimulos, y el

contraste con el color de fondo.
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INTRODUCCION

Cerca del final de la década de 1960, ya se publicaban estudios que mostraban
animales siendo recompensados por dispositivos roboticos a partir del disparo de
multiples neuronas en la corteza motriz primaria de sus cerebros, en funciéon de
un aprendizaje con refuerzos positivos [1]. Algunos anos mas tarde, en la década
de 1980, se descubrié una relacién matematica entre la actividad cerebral de los

monos y la direccién hacia la que movian sus brazos [2].

Desde entonces, y con la aparicién de la primera prueba de electroencefalograma
en humanos, se han desarrollado diversas aplicaciones usando la informacién que
se puede extraer de las senales cerebrales, tanto para rehabilitacion, como para
reemplazo de ciertas capacidades o actividades. Dichas aplicaciones pueden ser
utilizadas casi por cualquier persona consciente, debido a que solo se requiere que
aprendan a controlar su actividad cerebral; es decir, a generar ciertos patrones que
puedan ser interpretados por un sistema de procesamiento, y que los convertira en
acciones especificas a ser realizadas por dispositivos externos. A esta tecnologia

se le conoce como interfaz cerebro-computador.

Dentro de los diversos patrones que se pueden encontrar en las senales cerebrales
se encuentra la componente P300, asociado con la atencién de una persona frente
a un estimulo visual de duracién limitada. Con esta componente se pueden rea-
lizar diversas aplicaciones, entre las que resaltan las de construccion de palabras
mediante deletreo; sin embargo, también es posible usar una metodologia similar

para componer tareas complejas a partir de una combinacién de opciones.

El interés cientifico para el desarrollo del sistema propuesto radica en la imple-



mentacién de un sistema de deteccién de patrones cerebrales especificos para con-
vertirlos en acciones reales dentro del entorno de los usuarios, ademas del diseno
de los experimentos y protocolos necesarios para la adquisicion correcta de datos
y validacién del sistema. Es importante resaltar también que dichos experimentos
pueden ser utilizados con personas con discapacidades fisicas o neurolégicas sin
requerir de modificaciones significativas; sin embargo, como la literatura lo indica,
no es necesaria la realizacién de estos procedimientos para validar el sistema [3]

[4].

La relevancia de la presente radica en la gran diversidad de aplicaciones con
dispositivos periféricos que pueden ser desarrolladas posteriormente sin necesidad
de realizar modificaciones mayores sobre el nicleo del sistema. Es importante
resaltar, también, que aplicaciones que requieran de respuestas de alta velocidad
por parte del usuario no son compatibles con este tipo de sistema, a menos que
se incluyan modulos de inteligencia artificial con suficiente robustez para evitar

poner en peligro su integridad fisica.

Finalmente, dentro de los alcances contemplados se encuentran el desarrollo de
una interfaz cerebro-computador y la implementacién de algoritmos de procesa-
miento de senales y aprendizaje de maquina para realizar la identificacion de las
senales cerebrales, el desarrollo de los procedimientos experimentales para el uso
del sistema, y el analisis de la eficiencia del sistema desarrollado, ademas de la
comunicacion con los dispositivos periféricos; sin embargo, no se considerara el

desarrollo del hardware requerido para realizar dichas tareas.



CAPITULO 1

ANTECEDENTES

En el presente capitulo se expone una breve descripcién de la evolucion tecnologica
de los sistemas desarrollados alrededor de Interfaces Cerebro-Computador (BCI),
ademas de un analisis de las aplicaciones que utilizan robots asistenciales para
mejora de calidad de vida de personas con discapacidad a causa de accidentes
cerebro-vasculares (ACV). A partir de ambas, se propone, mas adelante, una

aplicacion integrada que realice tareas predefinidas seleccionadas por el usuario.

1.1 Interfaz Cerebro-Computador

Como se definié en la primera reunion internacional sobre tecnologia para inter-
faces cerebro-computador (BCI), una Interfaz Cerebro-Computador es un siste-
ma “que otorga a los usuarios canales de control y comunicacion que no dependen
de los caminos normales de salida del cerebro hacia nervios periféricos y muscu-
los” [5]. El desarrollo de esta tecnologia implica una posibilidad de aumento de
calidad de vida en pacientes parcial o totalmente paralizados al verse afectados
por esclerosis lateral amiotrofica o una severa paralisis cerebral, al devolverles la
posibilidad de interactuar con su entorno, controlarlo, desplazarse, o comunicarse

sin ayuda.

“Es importante resaltar que, aunque solo requieren actividad neuronal, las inter-
faces cerebro-computador utilizan actividad neuronal generada voluntariamente

por el usuario” [6]; esto implica que los sistemas controlados por una BCI no pue-

3



dan cambiar de estado accidentalmente, sino que siempre estén bajo el control

del usuario, incluso en caso de una emergencia como un ataque epiléptico.

1.1.1 Historia

En 1929, el psiquiatra Hans Berger publicé su trabajo sobre el primer electroence-
falograma [7], lo que causé especulacién durante muchos anos sobre la posibilidad
de crear sistemas de control que utilizaran las senales eléctricas del cerebro como

entrada.

La especulacion originada por el trabajo de Berger terminaria en los anos 70,
cuando el psicélogo de la Agencia de Investigacion de Proyectos Avanzados de
Defensa de los Estados Unidos (DARPA), George Lawrence, empezé un proyecto
para utilizar las senales originadas en el cerebro para desarrollar técnicas con el
objetivo de mejorar el desempeno de los soldados. Su investigacion produjo una
vision general de biorretroalimentacién; es decir, de la realimentaciéon obtenida

de sistemas organicos, y dié el origen al estudio del campo de la biocibernética.

En 1973, el director del Laboratorio de Interfaces Cerebro-Computador de la
Universidad de California, Los Angeles (UCLA), Jacques Vidal [8], evidencié la
posibilidad de controlar el desplazamiento de un cursor en un laberinto bidimen-
sional a partir de senales cerebrales que se generaban a partir de un estimulo visual
proveniente de una computadora. A partir de este trabajo se pudo diferenciar a
los sistemas de control que utilizaban actividad registrada por electromiografia;
es decir, senales generadas a en los tejidos musculares, de aquellos que utilizaban

actividad registrada por electroencefalografia.

1.1.2 Componentes

En el ano 2003, Mason et al. [9] propusieron un modelo funcional de BCI para

resolver las dificultades notadas por Wolpaw et al. [5] al comparar tecnologias



existentes. El modelo propuesto, mostrado en la Figura 1.1, tuvo como objetivos
principales facilitar la identificaciéon y comparacion de los componentes funcio-
nales entre los diversos sistemas desarrollados, ademas de definir un vocabulario

comun a ser utilizado en futuros trabajos. Dichos componentes funcionales se

describen en la Tabla 1.1.
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Figura 1.1: Modelo funcional propuesto de un sistema de BCI [9].

Tabla 1.1: Descripcion de componentes funcionales de una BCI.

Componente Descripcién
Usuario Persona a cargo del control del sistema.
Electrodos Convierten los estados cerebrales del usuario en senales
eléctricas.
Amplificador Amplifica y filtra la senal obtenida por los electrodos.

Extractor de carac-
teristicas

Extrae valores que representen las caracteristicas princi-
pales, a modo de sintesis, de la senal amplificada.

Traductor de carac-
teristicas

Clasifica la senal segin los valores caracteristicos en
senales de control légicas independientes del dispositivo.

Interface de control

Convierte la senal de control légica en una senal de con-
trol semantica para un dispositivo en particular.

Controlador de dis-

positivo

Convierte las senales de control seméanticas en senales de
control fisicas para el dispositivo a utilizar.

Dispositivo

Es el actuador del sistema. Puede ser una ortesis, un
monitor, un robot mévil, etc.

Ambiente de opera-
ciéon

Condiciones de operacién del sistema como iluminacién,
aislamiento auditivo y temperatura.

Fuente: Adaptado de [9].

Ademas de definir los componentes funcionales de una BCI, en el mismo trabajo
se considerd importante definir los diversos lazos de realimentacién que se pueden

encuentran contenidos en dichos sistemas con el mismo objetivo, de manera que



esta referencia también pueda utilizarse para comparaciones mutuas de futuros
estudios. Los lazos definidos se encuentran descritos en la Tabla 1.2.

Tabla 1.2: Lazos de realimentacion presentes en una BCIL.

Lazo de realimentacién Descripcién

Estado del dispositi- Realimentado al usuario a partir de canales sensoriales.
VO

Estado de monitor de Informa al usuario sobre el estado de la interfaz de con-
control trol.

Estado de controla- Informa a la interfaz de control sobre la instruccion
dor de dispositivo semantica en progreso.

Errores  reportados Se usan en caso el extractor o traductor de caracteristicas
por el usuario sean adaptativos.

Estado del usuario Percepcion del usuario sobre su propio estado.

Estado del ambiente Se percibe segiin los objetos y personas en el entorno.

Fuente: Adaptado de [9].

Finalmente, también se consideré conveniente incluir la taxonomia basica para
el diseno de sistemas BCI, mencionando incluso algunos ejemplos, facilitando la
interpretacion y uso de disenos ya publicados. Para identificar los puntos conside-
rados por dicha taxonomia, se tomé en cuenta su facil comprension a partir de los
elementos funcionales de un sistema BCI. Los puntos en mencién son la poblacion
objetivo, las tareas objetivo, el ambiente de operacién objetivo, el controlador de

la BCI, la interfaz de control, el dispositivo y el controlador del dispositivo.

1.1.3 Adquisicion de Datos

Existen diversos métodos para obtener la informacién necesaria para un sistema
basado en una BCI. Estos procedimientos pueden ser invasivos o no invasivos; es
decir, pueden o no requerir cirugia o instalaciéon de componentes en la corteza
cerebral de los pacientes, o la adquisicion de equipos con un volumen mayor y un

costo mas alto también.



i. Electroencefalografia (EEG)

Electroencefalografia es una representacién grafica de la diferencia de voltaje entre
dos posiciones cerebrales diferentes, dibujada sobre el tiempo [10]. La actividad
eléctrica cerebral genera unas minimas senales eléctricas que pueden ser captadas
mediante electrodos situados sobre el cuero cabelludo [11], por lo que es un proceso
no invasivo. Las senales obtenidas, similares a las que se muestran en la Figura
1.2, son luego procesadas para rescatar informacion relevante sobre el estado
cerebral del paciente. En medicina, este proceso se utiliza para diagnodsticos de
epilepsia; sin embargo, también puede utilizarse para desarrollar aplicaciones de
BCI. En la actualidad, es uno de los procesos de adquisiciéon de informacién mas
comunes en dichos sistemas, ya que existen diversos dispositivos portatiles y de

costo relativamente bajo en el mercado.

EERENRRR
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;

Figura 1.2: Data obtenida por electroencefalografia [10].

Existen diversos tipos de sensores que se pueden colocar en la superficie del pe-
ricraneo de los usuarios para realizar pruebas, y estan divididos en dos grandes

grupos: los electrodos humedos, que requieren de gel conductor para su aplicacion,



y los electrodos secos, que no lo requieren. Los electrodos himedos mas usados
son pequenos discos de plata y cloruro de plata u oro. Los electrodos también
pueden clasificarse como pasivos y activos [12]. Asi, un electrodo pasivo se refiere
solo al sensor colocado sobre la cabeza del usuario; mientras que un electrodo
activo incluye también un amplificador y un filtro ademas del sensor, para evitar

que la senal obtenida sea afectada por perturbaciones del ambiente.

M. A. Lopez-Gordo et al. [13] sintetizan, en su trabajo, sobre electrodos secos
para EEG, los diferentes tipos de electrodos secos que se pueden utilizar para
realizar un electroencefalograma, y hacen referencia a sus desarrollos. En dicho
trabajo se menciona también la comparacion de rendimiento, si es que se realizo,
entre cada electrodo desarrollado frente a los electrodos hiimedos; ya que estos
son los que logran obtener mejor resolucion de data, debido a que el gel permite
a la capa metdlica del sensor conectarse adecuadamente con la piel del usuario
ain a través del cabello. Algunos de los electrodos mencionados en dicho trabajo

estn representados en la Figura 1.3.

Figura 1.3: Representacion de electrodos secos mostrada en el trabajo de
Lopez-Gordo et al [13].

Existen diversas formas de colocar los electrodos. La cantidad de puntos a con-
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siderar se determina segun la cantidad y tipos de senales que se deseen obtener;
sin embargo, existen varios sistemas de posicionamiento de electrodos a tomar en
cuenta [14]. Sus nombres estdn basados en las posiciones relativas al pericraneo
del usuario; por ejemplo, el Sistema Internacional 10/20 [15], divide la superficie
pericraneal en zonas verticales y horizontales de diez y veinte por ciento de la
longitud total, colocando electrodos en los puntos de intersecciéon de las lineas

imaginarias usadas para la divisién, como se muestra en la Figura 1.4.

DA

©)
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—®
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Figura 1.4: Distribucién de electrodos de EEG segin Sistema Internacional
10/20 [15].



ii. Otros Métodos

La electrocorticografia (ECoG), también conocida como electroencefalografia in-
tracraneal, consiste en colocar los electrodos directamente sobre la superficie ce-
rebral, luego de realizar una seccién craneal mediante cirugia, para monitorear la
actividad de la corteza cerebral. Fue desarrollada por los neurocirujanos Wilder
Penfield y Herbert Jasper para identificar por medio de los potenciales encontra-
dos las zonas que causaban ataques epilépticos en pacientes. La ventaja de este
procedimiento sobre el mencionado anteriormente es que, al estar los electrodos
tan cerca del lugar donde se originan las senales, se pueden adquirir y monitorear

estas con una mayor resolucién y menor contaminacion ruidosa.

La espectroscopia funcional del infrarrojo cercano (fNIRS) analiza las concentra-
ciones de oxigeno en la sangre en las diferentes areas del cerebro a partir de la
absorcién de luz cercana al espectro infrarrojo, con el objetivo de determinar di-
versos patrones de actividad asociados; sin embargo, debido a la complejidad de
estos modelos, se requiere conocimiento adicional en modelamiento a nivel celular

y molecular para realizar las interpretaciones adecuadas.

Adicionalmente, existen otros métodos para analizar los estados cerebrales de pa-
cientes y sujetos de prueba de manera no invasiva. Entre ellos se encuentran los di-
versos tipos de tomografia computarizada (CT), imagen por resonancia magnéti-
ca (MRI), magnetoencefalografia (MEG), entre otros; sin embargo, los equipos
necesarios para realizar cada uno de estos procedimientos ocupan un volumen
considerablemente alto, requieren de un ambiente de operacion con estrictas con-
diciones de aislamiento, y poseen un precio bastante elevado en comparacion a
los utilizados para EEG, por lo que deben ser descartados cuando se considera

desarrollar sistemas practicos o portatiles.
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1.1.4 Paradigmas

Se les conoce asi a los patrones que se pueden detectar en las ondas cerebrales
mediante EEG y otros métodos. Estan agrupados segtn la estimulacién requerida
para su ocurrencia, y cada grupo requiere diversas técnicas de procesamiento de

senales para la extraccion de caracteristicas relevantes.

i. Potenciales Relacionados a Eventos (ERP)

Observados por primera vez por Richard Caton, pueden ser definidos como “cam-
bios electroencefalograficos asociados con el tiempo a eventos sensoriales, motores
o cognitivos” [16]; es decir, son ondas que se generan como respuesta a un even-
to en el que el usuario se encuentra involucrado: un intento de movimiento, un

estimulo visual o auditivo, etc.

Los componentes de los ERP que presentan formas de pico de voltaje reciben
nombres segin el valor maximo que presentan, positivo o negativo, y el tiempo
aproximado en milisegundos de desfase con el evento en el que ocurre dicho pico
de voltaje. Uno de los potenciales relacionados a eventos més utilizados en la
actualidad es la onda P300, también conocida como P3. “La onda P3 fue descu-
bierta por Sutton et al. en 1965 y ha sido desde entonces el componente mayor
de la investigacién en el campo de ERP” [16], y es llamada asi por tener un pico
positivo caracteristico que ocurre aproximadamente 300 milisegundos después del
estimulo, como se aprecia en la Figura 1.5. Dicha onda suele estar relacionada

con el proceso de toma de decisiones.

Otro de los componentes de los ERP se genera segin la equivocacion del sujeto
al realizar tareas basadas en eleccién [18]. A este componente se le conoce como
potencial relacionado a error, y es investigado para confirmar que la accién toma-
da por el usuario durante el uso de un sistema BCI corresponde a su intencion,

mejorando significativamente la precision del sistema.
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Figura 1.5: Comparacion de respuestas P300 en usuarios con y sin discapacidad
[17].

ii. Potenciales Evocados en Estado Estable (SSEP)

D. Regan [19] analiz6 las frecuencias de la respuesta a la exposicion prolongada de
una luz monocromatica de intensidad sinusoidalmente modulada y observé que,
luego de la respuesta transitoria; es decir, cuando los usuarios se acostumbraban
a la perturbacion, aparecia una senal independiente de las ondas alfa con un
desfase proporcional a la frecuencia del estimulo. Las senales mas utilizadas en
este campo son generadas a partir de secuencias prolongadas de estimulos visuales

o auditivos secuenciales sobre los cuales el usuario debe concentrar su atencién.
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Uno de los SSEP mas utilizados es el potencial visual evocado en estado estable
(SSVEP), precisamente el que fue observado por Regan. Sus modulaciones han
sido asociadas a un niimero de variables cognitivas como la atencién, clasificacion
y busqueda de memoria [20]. Otras variables del estimulo como el contraste y
la frecuencia espacial también tienen influencia sobre la amplitud y fase de los
SSVEP [21]. Finalmente, la posicion relativa del estimulo en el campo visual del
usuario también tendra un impacto sobre las caracteristicas de un SSVEP, como

se aprecia en la Figura 1.6.
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Figura 1.6: SSVEP producido por un parpadeo de 12Hz en el lado izquierdo del
campo visual [21].

Otro de los SSEP comunmente estudiados es la respuesta en estado estable au-
ditiva (ASSR), asociada a la atencién consciente o inconsciente del usuario sobre

estimulos auditivos en determinadas frecuencias [22]. Algunas aplicaciones ba-
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sados en ASSR pueden ser utilizadas para medir la capacidad auditiva [23]; sin
embargo, también hay estudios que demuestran que es posible utilizar esta res-
puesta en sistemas para usuarios con dificultades visuales o incapacidad para

realizar ciertas tareas mentales [24].

iii. Sincronizacién o Desincronizacién Relacionada a Eventos (ERD/ERS)

Los ritmos internos del cerebro son patrones sincronos que involucran grandes
cantidades de neuronas y estan asociados a una actividad especifica de la per-
sona. Pfurtscheller et al. [25] observaron que era posible atenuar o amplificar
los ritmos internos del cerebro mediante acciones especificas, a esto se le conoce
como sincronizacién o desincronizacion relacionada a eventos. Por ejemplo, las
comunmente usadas ondas mu estdn asociadas a las imagenes motrices (MI); es
decir, al movimiento voluntario de alguna parte del cuerpo de una persona, o al
intento de esta por lograr dicho objetivo. Las ondas alfa, asociadas con el des-
canso de la persona también son bastante usadas para el desarrollo de interfaces
cerebro-computador, ya que estas pueden ser amplificadas cerrando los ojos. Adi-
cionalmente, el procesamiento de senales generadas suele realizarse en bandas de
frecuencia muy especificas, segtin la naturaleza del evento, como se muestra en la

Figura 1.7.

1.1.5 Aplicaciones

En la actualidad se buscan desarrollar diversas aplicaciones con sistemas BCI.
Hay cinco areas mayores de aplicacion de BCI en las que individuos discapaci-
tados pueden beneficiarse de avances en tecnologia BCI, estas son Comunicacion
y Control, Sustitucién Motora, Entretenimiento, Recuperacién Motora y Moni-
toreo de estado Mental [26]; sin embargo, no todas las aplicaciones benefician
exclusivamente a individuos discapacitados, sino que en general proveen alguna

mejora a la calidad de vida del usuario, como ocurre en el caso de las aplicaciones
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Figura 1.7: Ejemplo de procesamiento para ERD y ERS [25].

para entretenimiento, que pueden ser utilizadas en casos de rehabilitacion, como

realimentacién, o para una mejora de experiencia en general.

i. Comunicacion y Control

La investigacién para establecer funciones de comunicacién estuvo mayormente
enfocada en aplicaciones de escritura (deletrear), y navegacién (bisqueda) por
internet, por lo que se han desarrollado varias aplicaciones que permiten a los
usuarios utilizar pocas instrucciones de MI. Los enfoques encontrados con mayor
frecuencia son los que incluyen un componente P300, debido a su practicidad y
facilidad de uso para los usuarios con discapacidad [17]; sin embargo, también es

posible utilizar SSVEP para teclados virtuales [27].

En el ano 2006 D. J. Krusienski et al. [28] publicaron una comparacién de diver-
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sos algoritmos de clasificacién para una BCI de deletreo basada en P300, similar
a la mostrada en la Figura 1.8. Las senales fueron filtradas, amplificadas y di-
gitalizadas, para luego ser clasificadas con diversos métodos como la correlacion
de Pearson (PCM), el discriminante lineal de Fisher (FLD), el anélisis de dis-
criminante lineal por pasos (SWLDA), la maquina de vectores de soporte lineal
(LSVM), y la méquina de vectores de soporte con kernel Gaussiano (GKSVM),

obteniendo mejor desempeno préactico con SWLDA y FLD.

DICE (D)

Figura 1.8: Matriz de caracteres utilizada por un deletreador P300 [28].

En el ano 2008, Inoue et al. [29] desarrollaron el control de un brazo robético
para realizar el traslado de un objeto de una posicién a otra utilizando ondas
alfa y un interruptor rapido para la selecciéon de instrucciéon [30]. Las senales

fueron filtradas antes de contar el tiempo durante el que el usuario incrementa la
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amplitud de la onda alfa para poder realizar el cambio de instruccién. Algunas

escenas de dicho experimento se pueden apreciar en la Figura 1.9.

Figura 1.9: Control de robot para traslado de objetos usando ondas alfa [29].

ii. Sustitucién Motriz

Como su nombre lo indica, consiste en reemplazar la capacidad de movimiento
del usuario, ya sea con una protesis; es decir, con una extension artificial del
cuerpo, o con una Ortesis, cuyo objetivo es complementar a alguna parte del
" R, . . , .
cuerpo. “La restauracién de funciones de agarre en pacientes con la médula espinal
danada (SCI) o pacientes que sufren de paralisis en las extremidades superiores

tipicamente se apoya en la estimulacién funcional eléctrica (FES)” [26].

La primera integracién de un sistema BCI con FES fue realizada por G. Pfurtsche-
ller et al. [31] en el ano 2003 con senales de MI filtradas, y utilizando FLD como
clasificador. Posteriormente, en el afio 2010, M. Tavella et al. [32] desarrollaron un
sistema de BCI que permitia a los usuarios tomar un lapicero y escribir palabras
utilizando también senales de MI filtradas, como se muestra en la Figura 1.10; sin
embargo, este sistema empleaba un filtro espacial utilizando el Laplaciano, para

luego aplicar un clasificador estadistico Gaussiano.
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Figura 1.10: Usuario utilizando BCI para sostener un lapicero y escribir [32].

iii. Entretenimiento

Los videojuegos “atraen el interés de los investigadores y desarrolladores de las
comunidades de BCI y juegos; sin embargo, se puede observar una discrepancia
entre los juegos con BCI desarrollados por las dos comunidades” [33], ya que
el enfoque que se les da desde la comunidad BCI busca una mayor eficiencia
y control, pero a costo de experiencia de usuario y narrativa, elementos muy

importantes durante el proceso de desarrollo de un videojuego.

Dependiendo del tipo de juego, se debera usar un paradigma diferente, ya que
cada género requiere de diferentes reacciones, reflejos y estimula al usuario de
diferentes posibles formas [34]. Como se muestra en la Figura 1.11, la mayoria de
juegos desarrollados con sistemas BCI son de accién, y las MI son el paradigma

mas utilizado en aplicaciones de esta area.
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Figura 1.11: Graficos de distribucion de juegos desarrollados
[34]. a) Distribucién de juegos basados en BCI por género. b) Distribucién de
juegos basados en BCI por paradigma usado.

iv. Recuperacién Motriz

“Actualmente la rehabilitacién basada en neurociencia busca estimular la recu-
peracion motora funcional espontanea capitalizando el potencial inherente del
cerebro para la reorganizacion plastica luego de un derrame” [35]; es decir, apro-
vechando la capacidad de adaptacién del cerebro. Aiin no se conocen aplicaciones
en esta area, pero se sabe el entrenamiento en MI puede producir aumentos sig-

nificativos de performance tanto en motricidad como en la adaptacién [36].

v. Monitoreo de Estados Mentales

Reconocer el estado mental del usuario permite crear sistemas BCI reactivos. Es
posible reconocer el nivel de atencién [37] del usuario mediante el andlisis de las
ondas alfa, beta y theta, utilizando un banco de filtros para separarlas segin di-
ferentes anchos de banda. También es posible obtener informacién sobre el nivel
de fatiga [38], observando las amplitudes y tiempos de respuesta de los ERP y las

ondas alfa y theta, con una ligera variacién de exactitud promedio en funcién a
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la frecuencia de corte de los filtros utilizados para eliminar artefactos de electro-
miograma. Finalmente, se puede obtener informacion sobre el nivel de stress [39]
del usuario, analizando las potencias de las ondas alfa con un clasificador lineal,

de manera que este sea cuantificable, como se muestra en la Figura 1.12.

high 2 ) high
— low - — low

5 10 1S Hz S 1015 Hz 5 10 15 Hz 5 10 15 Hz S 10 15 Hz 5 10 15 Hz

Figura 1.12: Diferencias espectrales en condiciones de alto y bajo stress [39].

1.2 Robdtica Asistencial con BCI

En la actualidad, existen diversos prototipos que permiten a los usuarios mani-
pular objetos o realizar ciertas tareas fisicas con solo medir su actividad cerebral.
Dichos prototipos suelen desarrollarse con objetivos principalmente académicos,
pero la literatura también demuestra que dichos prototipos pueden ser utilizados
para rehabilitacion, o mejora de calidad de vida de personas con discapacidad

[40].
Se puede definir como robot asistencial a aquellos que asisten o ayudan a usuarios
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humanos [41]. En el contexto de personas que han padecido un ACV, y presentan
alguna discapacidad motriz parcial o total, una protesis u ortesis robdtica, un
brazo roboético montado sobre un soporte, o una silla de ruedas automatica, serian

ejemplos de robots asistenciales.

Las aplicaciones con sistemas BCI que tienen como periféricos a robots asistencia-
les se pueden dividir segtin la naturaleza del entorno con el que debe interactuar
el usuario. Asi, una aplicacién que requiera acciones constantes, rapidas y sos-
tenidas requerira de imaginacion de movimientos del usuario, mientras que una
aplicacion en la que el usuario dispone de tiempo para pensar antes de realizar

una interaccion puede permitir el empleo de SSEP, o ERP.

Uno de los desafios méas grandes para desarrollar una aplicacién en tiempo real
con BCI es la superposicion de los diferentes métodos de procesamiento para
cada uno de los paradigmas a utilizar [42]; por ejemplo, si una aplicacién requiere
clasificar por separado estados de reposo y accién para ambas manos del usuario,
el sistema deberia realizar el doble de procesamiento, ademas de las operaciones
requeridas para el control de los periféricos, en una misma ventana de tiempo sin
comprometer su rendimiento o aumentar los retardos. Adicionalmente, cada uno
de los paradigmas debe ser entrenado por separado, lo que implica una mayor

inversion de tiempo del usuario antes de poder interactuar con el sistema final.

1.2.1 Aplicaciones que utilizan ERD/ERS

Existe una gran variedad de aplicaciones que se desarrollan con sistemas BCI que
utilizan ERD/ERS, con la mayoria de ellas basadas en la tarea mental de imagi-
nacién motriz. Debido a que esta tarea mental puede ser utilizada como parte de
un procedimiento terapettico para rehabilitacién de pacientes que padecieron de
ACV [43] [44], las aplicaciones que la utilizan encajan mayormente dentro del area
de recuperacion motriz. Algunos ejemplos de estas aplicaciones son los trabajos

de Ang et al. [45] y Acufia et al. [46], en los cuales se realizan prétesis y drtesis,
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mayormente con el objetivo de proveer realimentacion cuantitativa al usuario so-
bre su progreso durante cada sesion. El prototipo desarrollado por Acuna et al.

aparece en la Figura 1.13.

Figura 1.13: Prétesis de mano controlada con un sistema BCI [46].

Las aplicaciones basadas solo en ERD/ERS poseen, sin embargo, una limitacién
debido a que reproducir un movimiento similar al real para cualquier extremeidad
del cuerpo humano requiere de planificacién de trayectorias y actualizaciones
instantaneas de las mismas, segun la interacciéon que se desee realizar con el
entorno, lo cual depende de una gran cantidad de variables. Una BCI basada
en imaginacién motriz suele trabajar con una cantidad de clases reducida, entre
dos y cuatro clases, usualmente, las cuales pueden estar acopladas entre si en
algunos casos, ya que la informacion que se puede obtener en una ventana de
tiempo determinada, ya sea por la resolucién espacial de los electrodos, o por las
frecuencias a las que estos se muestrean es limitada. Una posible solucién para
este problema es la mencionada en el trabajo de Lalitharatne et al., en el que
se propone el desarrollo de controladores hibridos que utilicen seales EEG y de

electromiografia (EMG) para mejorar las imprecisiones [47]. El modelo descrito
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para el control hibrido propuesto en este trabajo se muestra en la Figura 1.14.

he user intends
to movye?

Tremor will appear?

Estimate tremor
charactenstics

Figura 1.14: Diagrama de flujo de sistema integrado para control con EEG y
EMG [47].

1.2.2 Aplicaciones que utilizan SSEP

Las aplicaciones con SSEP permiten, a diferencia de las que utilizan ERD/ERS,
que los usuarios dispongan de una mayor cantidad de comandos; sin embargo,
sera necesario considerar las posibles combinaciones entre ellos como instrucciones
adicionales, ya que el usuario solo puede concentrar su atencion sobre un estimulo

a la vez.

Mandel et al. desarrollaron un sistema que permitia al usuario elegir uno de
trece posibles acciones de desplazamiento para una silla de ruedas auténoma [48].
Adicionalmente, en este trabajo se implementa un sistema de seguridad para
evitar que la deteccion errénea de un comando enviado por el usuario no pueda

causar algun tipo de accidente. El sistema implementado se puede apreciar en la
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Figura 1.15.
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Figura 1.15: Montaje de sistema para control de silla de rueda basado en SSEP
[48].

Incremental
Encoder

1.2.3 Aplicaciones que utilizan ERP

Las aplicaciones de sistemas BCI que utilizan ERP suelen utilizar la componente
P300 para seleccionar un objetivo dentro de una matriz de opciones previamente
definidas, que no varia durante los experimentos. La principal ventaja de estas
aplicaciones, frente a las dos alternativas mencionadas anteriormente, radica en
que el tiempo que el usuario requiere realizar la tarea mental es significativamente

menor, reduciendo también el impacto que se tiene sobre sus estados mentales
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durante el uso del sistema. De igual manera, la mayor desventaja de usar un
sistema basado en ERP es que el usuario no puede redefinir alguna de las tareas,

a pesar de que se le podran presentar una diversidad de opciones.

Un claro ejemplo que encaja con esta descripcién es el trabajo de Bell et al., en
el que se controla un pequeo robot humanoide para que se dirija e interactie
con un objeto seleccionado por el usuario [49]. La interfaz utilizada, en la que se
muestran los posibles objetivos para la seleccién del usuario, asi como el robot y

su campo visual se muestran en la Figura 1.16.

Figura 1.16: Interfaz grafica y robot humanoide controlado por sistema BCI [49].

Otro ejemplo en el que el usuario puede lograr cambios significativos en su entorno
con este paradigma es el propuesto por Hoffmann et al. [50], en el que el usuario
tendria control sobre elementos de su entorno, como un televisor, un teléfono, los
controles de luz, etc., a partir de una matriz similar a la mostrada en la Figura
1.17. Es importante resaltar también que en este trabajo se logré una eficiencia

de clasificacion bastante alta al introducir un algoritmo que mejora cuando la
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secuencia de estimulos se muestra mas veces al usuario.

gfl

Figura 1.17: Interfaz grafica utilizada para el experimento de Hoffmann et al
[50].
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CAPITULO 2

DESARROLLO DEL SISTEMA

El sistema desarrollado debe presentar una serie de estimulos visuales al usuario
en un intervalo de tiempo para que se pueda activar la componente P300, relativa
a los estimulos sobre los cuales se deposite la atencién. En el presente capitulo se
describen cada una de las partes que componen al sistema, ya sea como aplica-
ciones completas, médulos o algoritmos especificos, para finalmente proponer un

modelo integrado de todas ellas.

2.1 Configuracién Grafica para el Usuario

La interfaz grafica para el usuario; es decir, la matriz con los objetos que se
presentan como estimulos al usuario, se implementé sobre un formulario en el
lenguaje C#, utilizando el programa Microsoft Visual Studio Community 2017,
creado por Microsoft Corporation. Este formulario también actiia como un servi-
dor, ya que abre un puerto de comunicacién TCP/IP para recibir la informacién
que mostrara al usuario en un instante determinado. El diagrama de flujo que

describe el funcionamiento de este médulo se puede apreciar en la Figura 2.1

Dentro del formulario existe una matriz de tamano reconfigurable, con un maximo
de opciones de seis, y un minimo de una, de manera que se adapte con facilidad
en caso de que se quisiera modificar la cantidad de estimulos. Adicionalmente,
esta interfaz esta disenada para funcionar por niveles, de manera que el usuario

puede navegar entre estos niveles para seleccionar diferentes tareas, sin tener que
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Iniciar servidior TCP/IP

¢éSe recibio alguna No
instruccion?

Mostrar imagenes
segun instruccion recibida

Figura 2.1: Diagrama de flujo de interfaz grafica para el usuario. Fuente propia.

sobrecargar la cantidad de posibles estimulos en una configuracién inicial unica.
Las Figuras 2.2 y 2.3 muestran algunos de los niveles de navegacion, en los que

la configuracion espacial varia segin el nimero de estimulos disponibles.

o Form1 s [m] X

Figura 2.2: Primer nivel de navegacién del sistema con dos posibles estimulos.
Fuente propia.

Los niveles que el usuario por los cuales el usuario puede navegar son dos, siendo
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85 Form1 = a X

Figura 2.3: Segundo nivel de navegacién del sistema con tres posibles estimulos.
Fuente propia.

el primero el que muestra la seleccion del dispositivo a controlar. Dentro de estas
opciones se encuentran el robot asistencial a controlar, y un robot asistencial que
se utiliza como distractor, sin tener impacto alguno al ser seleccionado. Luego de
seleccionar el robot a controlar, se muestran las posibles tareas a realizar con un

objeto predefinido. Este flujo de navegacion se puede apreciar mejor en la Figura

2.4.

Otros

y

( Inicio }

Seleccion Brazo/Otros —

Brazo

Seleccion tarea

Figura 2.4: Flujo de navegacion de interfaz para el usuario. Fuente propia.
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2.2 Adquisicion de Datos

La adquisicion de datos se realizé con el EEG portatil inalambrico g.Nautilus de
la empresa g.tec Medical Engineering GmbH. Este dispositivo posee 32 electrodos
secos, en posiciones establecidas por el Sistema Internacional 10/10, de los cuales
se utilizan 16 (FP1, FP2, F3, FZ, F4, T7, C3, CZ, C4, T8, CP5, CP6, P3, PZ,
P4, OZ), como se puede observar en la Figura 2.5, para muestrear las senales
cerebrales a una frecuencias de 500Hz. Adicionalmente, se utilizan el programa
MATLAB y su herramienta de simulacién por bloques, Simulink, desarrollados
por la empresa The Mathworks, Inc., para el desarrollo de todo el sistema de pro-
cesamiento e interpretacion. La seleccion de utilizar Simulink como herramienta
de procesamiento es valida debido a que todas las operaciones que se realizaran
en intervalos criticos solo seran multiplicaciones matriciales, las cuales ya se en-

cuentran optimizadas dentro de este paquete.

Todos los algoritmos relacionados con los siguientes pasos se implementaron tam-
bién de manera sincrona en Simulink, ademas del envio de datos desde otro puerto
de comunicacién TCP/IP hacia la interfaz grafica, haciendo que esta aplicacién
se comporte como un cliente. Finalmente, esta aplicacién también se encarga de
guardar los datos registrados por usuario, de manera que estos puedan ser utiles

para analisis posteriores.

2.3 Preprocesamiento de Senales

Las senales eléctricas provenientes de los sensores de EEG contienen, ademas
de ruido, informacion que puede ser relevante. Es por ello que se considera, en
casi todos los sistemas BCI, la inclusién de uno o varios filtros digitales. Estos
filtros tienen como objetivo el atenuar las componentes de frecuencia que son
irrelevantes o innecesarias para el andlisis. La funcién de transferencia de un

filtro digital genérico tiene la forma mostrada en la ecuacion 2.1, donde el orden
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Figura 2.5: Posicién de electrodos segin Sistema Internacional 10/10. Los
electrodos de color fueron los utilizados para realizar la adquisicion de seales.

Adaptado de [51].

del filtro es el valor mayor entre los valores N y M, y determina la atenuacién o

amplificacion de las componentes armonicas de la senal de entrada.

bt bk byl by N

H =
(2) l+ay*xz 1 dag*xz24+ . +ay*xzM

(2.1)

Debido a que la componente P300 a encontrar esta en rangos de frecuencia bajos,

ya que se podria representar como un pulso tnico o una funcién rectangular de
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Aplicacién en Simulink Aplicacién en C#

* Planificacion de experimento * Muestra de estimulos
* Adquisicion de datos
* Guardado de archivo con

datos del participante

Figura 2.6: Esquema de comunicacion entre aplicaciones de adquisicion y
muestra de estimulos. Fuente propia.

duracion limitada, se elige un filtro pasabanda tipo Butterworth de orden diez
con frecuencias de corte 1Hz y 15Hz, con el objetivo de eliminar frecuencias
altas y valores constantes. La funcién de transferencia expandida como fracciones
parciales de elementos reales para este filtro es la que aparece en la ecuacién 2.2,
y cuyos correspondientes diagramas de magnitud y fase se pueden apreciar en la

Figura 2.7.

103 % (0,3126 * 2= — 0,2937 * 272)
1 —1,9996 % 2= + 0,9997 * z—2
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—0,0327 * 271 —0,0703 % 27 + 0,045 * 272 '

1009791521 T T 1.8706% 2 1+ 0.9036 % 22
01849 % 21 + 0,1993 % 22
[ — 17413+ 2 1 + 07678 % 2 2

Adicionalmente, se sabe que la componente deseada aparece especificamente en
un intervalo de tiempo definido, por lo que el procesamiento se realiza en una
ventana de tiempo de un segundo a partir de cada estimulo. Finalmente, se realiza
un submuestreo con razéon de diez; es decir, se conserva solo una muestra cada
diez puntos de datos obtenidos. Los resultados del preprocesamiento se pueden
apreciar en la Figura 2.8, donde se puede diferenciar claramente un estimulo

objetivo frente a un estimulo no objetivo, observando los picos de voltaje que
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Figura 2.7: Diagramas de magnitud y fase para el filtro digital disenado. Fuente
propia.

aparecen alrededor de 300ms; es decir, cerca de la muestra nimero 15.

2.4 Extraccién de Caracteristicas

Luego de la adquisicion de datos, se tienen senales provenientes de los 16 canales
del EEG. Cada uno de estos canales posee 50 puntos de datos muestreados en el
tiempo, por lo que la cantidad de datos con los que se estaria trabajando serian
800 puntos. La extraccion de caracteristicas es el procedimiento o secuencia de
procedimientos que se utilizan para reducir significativamente la carga sobre el
procesador y el tiempo de procesamiento, al reducir la cantidad de datos que se
utilizan para el entrenamiento del algoritmo de clasificacion mediante la seleccion
de los valores que contengan mayor informacion representativa y el descarte del
resto. La extraccion de caracteristicas es importante debido a que los algoritmos

de aprendizaje de maquina que se emplean en sistemas BCI suelen requerir de una
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Figura 2.8: Senales para estimulo objetivo y estimulo no objetivo. Los canales
mostrados son CP5, CP6, P3, PZ, P4 y OZ, segun el Sistema Internacional
10/10. Fuente propia.

cantidad de tiempo directamente proporcional a una expresion que suele tener
complejidad polinomial en funcién de la cantidad de datos, y estos son adquiridos

en tiempo real.

El filtro de Patrones Espaciales Comunes (CSP) es un filtro espacial que consiste
en una transformacién lineal para separar una senal multivariable correspondien-
te a dos clases diferentes en componentes aditivas, de manera que estas presenten
una maxima diferencia de varianza para una de las clases, y una diferencia mini-
ma para la otra. “Debido a que la varianza de senales filtradas paso banda con el
objetivo de obtener una efectiva discriminacion de estados mentales caracteriza-
dos por efectos ERD/ERD” [52], por lo que resulta viable su uso para una BCI

que solo requiere la diferenciacién entre un estimulo objetivo y uno no objetivo.

El algoritmo CSP consiste en una diagonalizacion simultanea de dos matrices,

cada una equivalente a la matriz de covarianza de una de las clases (Ri, Ry),
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como se muestra en las ecuaciones 2.3 y 2.4 [53] [54]. Esto también se conoce
como descomposicion generalizada de valores propios. En dicho procedimiento,
se debe encontrar una matriz cuadrada de vectores propios (P), y una matriz
diagonal de valores propios ordenados de manera decreciente (D), lo cual es equi-
valente a la descomposicion de de valores propios del producto de ambas matrices
de covarianza originales. La ecuacion 2.5 muestra la descomposicién menciona-
da, mientras que el pseudocodigo para las funciones de filtrado y aprendizaje se

pueden encontrar en los anexos 1 y 2, respectivamente.

P'«R xP=D (2.3)
Pl's«RyxP=1 (2.4)
Ry'«R =PxDx P! (2.5)

Luego, cada vector propio contenido en la matriz calculada; es decir, cada una de
sus columnas, representa una de las componentes del nuevo espacio sobre el que
se proyectaran las senales originales. Finalmente, basta con ordenar estos vecto-
res propios segin el orden decreciente de sus valores propios correspondientes, y
tomar una cantidad de valores extremos superiores e inferiores para tener una
nueva matriz de proyeccién (W) que serd usada como filtro, quedando la data
proyectada en el nuevo espacio, pero con una cantidad de senales reducida. Dicha
proyeccion de las senales se muestra en la ecuacién 2.6, y se puede apreciar para
un conjunto de senales adquiridas durante los experimentos en la Figura 2.9. Es
importante resaltar que las senales proyectadas en el nuevo espacio no necesaria-

mente tienen alguna interpretacion grafica, o visible para el ojo humano.

X' =WxX (2.6)

Debido a que los valores propios de ocho filtros superiores y ocho filtros inferiores
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Figura 2.9: Senales para estimulo objetivo iniciales y filtradas con CSP. Fuente
propia.

contenian la mayor cantidad de informacion sobre la separacion de las clases en

el subespacio proyectado, se considera adecuado la seleccion de ellos. Las senales

proyectadas se muestran en la Figura 2.10, en la que se puede observar nuevamente

la simetria entre el estimulo objetivo y el no objetivo.

Finalmente, se realiza un proceso de normalizacién de todos los canales para que
las diferencias entre las magnitudes absolutas de las caracteristicas que entren al
clasificador no tengan influencia tanto sobre el proceso de entrenamiento, como
durante la clasificacion en tiempo real. El procedimiento realizado consiste en
restar el valor medio del canal a cada muestra (ux), y luego dividir el valor
obtenido sobre la desviacién standard del mismo (o), como se puede apreciar en
la ecuacion 2.7. Los nuevos canales normalizados se muestran en la Figura 2.11

para poder observar mejor el efecto de este procedimiento.
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Figura 2.10: Caracteristicas extraidas con CSP en el nuevo subespacio para
senales de estimulo objetivo y estimulo no objetivo. Fuente propia.

2.5 Clasificacion

Existen diversos métodos de clasificacién de senales EEG. Dentro de los mas
utilizados, se encuentran los discriminantes lineales, los métodos de regresion,
las redes neuronales y las méaquinas de vectores de soporte [55]. Dentro de estos
métodos, se selecciond al algoritmo de discriminante lineal bayesiano (BLDA),

descrito a continuacién, con el cual se ha logrado la mayor eficiencia para sistemas

basados en P300 [50].

Partiendo de la equivalencia entre la regresion con ajuste de minimos cuadrados,

y el andlisis de discriminante lineal de Fisher (FLDA), se puede asumir que los
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Figura 2.11: Caracteristicas antes y después de normalizacién para estimulo
objetivo. Fuente propia.

objetivos y las caracteristicas estan relacionados linealmente mediante una matriz
de proyeccién (W). A este modelo se le anade ruido aditivo Gaussiano (E) para
asemejar mas a un procedimiento real, obteniéndose la expresién mostrada en la

ecuacion 2.8 [56].

T=W=xX+E (2.8)

De acuerdo con esta asuncién, se puede escribir la funcién de probabilidad para
el vector de pesos usado para la regresion, en funcion de la inversa de la varianza
del ruido (B) y el nimero de muestras en el conjunto de entrenamiento (),

obteniéndose la ecuacién 2.9.

p(X, T8, W) = (



Adicionalmente, se sabe que, para realizar inferencia Bayesiana se requiere una
distribuciéon conocida a priori para la variable a calcular; es decir, al vector de
pesos. Para ello, se utiliza una matriz cuadrada diagonal (I’(a)) de dimensién
igual al nimero de caracteristicas aumentado en uno, como la mostrada en la

ecuacion 2.10, de manera que se obtenga la ecuacion 2.11.

a 0 0
0 a --- 0
I'(a) = (2.10)
0 0 €
P(Wa) = (752)% * (o=)F xe W@ (2.11)

Se sabe que es posible obtener la distribucion posterior a partir de la conocida a
priori y la funcién de distribucién de probabilidad aplicando inferencia Bayesiana.
Ademas, como ambas distribuciones son Gaussianas, la posterior también lo sera,
determinando la media (m) y covarianza (C') de esta utilizando las ecuaciones 2.12

v 2.13.
m=pF*(B*xX*xXT+ 1) X xt (2.12)
C=B*X*xXT+TI'(a)™? (2.13)

Multiplicando la ecuacién de probabilidad por un vector de entrada con la dis-
tribucion posterior, seguido de una integracién sobre los pesos, se puede obtener
la expresién que aparece en la ecuacién 2.14, y representa la distribucion de la

predicciéon de los objetivos condicionados a dicho vector.
p(i]B, . &, D) = / (p(£]B. 2, W) = p(W|B, a, D)  dW (2.14)
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Dicha distribuciéon también es Gaussiana, y puede ser caracterizada por sus va-

lores de media (u) y varianza (o), mostrados en las ecuaciones 2.15 y 2.16.

p=m"xi (2.15)

+aTxCx1 (2.16)

Finalmente, es posible utilizar la suma de los valores de media por clase para
seleccionar el valor de imagen de salida correspondiente al maximo entre ellos. El
pseudocodigo para las funciones de clasificacién y aprendizaje se encuentran en

los anexos 3 y 4, respectivamente.

2.6 Comunicacién con el Robot Asistencial

Una vez que se tiene la decisién de la accién fisica a ser realizada con el robot,
esta es enviada desde el programa de Simulink hacia un entorno en C# no con-
templado en el desarrollo de la presente, que se encarga de la correcta ejecucion
de la misma. El envio de los datos necesarios se realiza nuevamente por un puer-
to TCP/IP, diferente al utilizado para realizar la comunicacién con la interfaz
grafica. Finalmente, la comunicacién entre todos los programas necesarios para

la BCI y el robot asistencial se muestran en la Figura 2.12.

2.7 Configuracién Experimental

El dltimo aspecto del sistema a disenar es la configuracién experimental. Dicha
configuracion es la que determina tanto la cantidad de datos que se deben adquirir,
como la duracion de cada proceso de adquisicion. Cabe resaltar que esta seleccion
de parametros se realiza al final del desarrollo, por lo que el funcionamiento de un
sistema BCI debe ser independiente de la modificacion de ellos, sin ser necesaria

alguna recompilacién o reconstruccion de este.
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Figura 2.12: Esquema de comunicacién entre todas las aplicaciones necesarias.
Las lineas solidas representan los componentes desarrollados en el presente
trabajo. Fuente propia.

2.7.1 Definiciones Basicas

Antes de poder definir los experimentos a realizar, y sus respectivas duracio-
nes, es necesario definir algunos conceptos previos. Estos conceptos, que pueden
visualizarse ordenadamente en la Figura 2.13, se utilizan en la mayoria de los
experimentos realizados en sistemas BCI, de manera que sea facil realizar la di-

ferenciacion entre diversos trabajos que apuntan a objetivos similares.

Un ensayo o trial, para experimentos de sistemas BCI basados en ERP, consiste
en una secuencia de estimulos distribuidos a lo largo de un intervalo de tiempo.
Es posible que en algunos experimentos, un ensayo contenga solo un estimulo
para cada objetivo, como en el caso del deletreador con P300, donde se tienen
seis estimulos para las columnas, y seis estimulos para las filas, para un total de
treinta y seis caracteres; sin embargo, cuando se dispone de una menor cantidad de
elementos en la matriz visual, es posible repetirlos individualmente. Es importante

resaltar que el usuario debe intentar permanecer concentrado a lo largo de todo
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Figura 2.13: Diagrama de clases para entidades temporales de un sistema BCI.
Fuente propia.

el ensayo para poder realizar la tarea mental asignada correctamente, logrando

una mayor eficiencia del sistema.

Una corrida o run consiste en un conjunto de ensayos consecutivos. Estos ensayos
suelen estar separados por algunos segundos, en los que el usuario no requiere
estar concentrado. Usualmente, cada ensayo esta delimitado por dos estimulos
diferentes a los relacionados con la tarea mental, uno al iniciar, y uno al finalizar,
que se utilizan para que el sistema pueda mantener informado al usuario a lo

largo del experimento.

Una sesién, como su nombre lo indica, abarca el conjunto de corridas que se
realizan en una visita del usuario. Usualmente las sesiones se realizan en diferentes
dias, debido a que los experimentos suelen resultar prolongados y agotadores
para los usuarios, ademas de que su duraciéon promedio no es menor a media
hora. Dentro de una sesién se pueden realizar las corridas que sean necesarias,
separadas por algunos minutos en los que se le permite al usuario relajarse con el

objetivo de reducir la posible fatiga provocada por las tareas mentales requeridas.
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2.7.2 Experimento Fuera de Linea

El experimento de adquisicion de datos para entrenamiento, también conocido
como experimento fuera de linea, consiste en dos sesiones con doce corridas de diez
ensayos cada una, separadas por aproximadamente cinco minutos. Cada ensayo
inicia con un tiempo muerto inicial de un segundo, seguido de un indicador para
el usuario con el estimulo objetivo que dura dos segundos. Luego se presenta otro
tiempo muerto de un segundo, antes de empezar con la secuencia de estimulos
aleatorizados. Finalmente, se tiene un segundo mas de tiempo muerto antes de
empezar inmediatamente el siguiente ensayo. Este flujo se puede observar en la
Figura 2.14. Cabe rescatar que la adquisicién para el entrenamiento solo se realizo
con los estimulos de la pantalla principal, mostrada en la Figura 2.2; es decir, que
el nimero de elementos en la matriz de ese nivel fue dos, entre los cuales se

encuentra la opcion del brazo a controlar.

Siguiente
trial

Estimulos
aleatorizados

Mostrar
objetivo

Os 1s 2s 4s 6.4s 7.4s

D Tiempo de descanso ( no se muestran estimulos )

Figura 2.14: Linea de tiempo para un trial de adquisicién. Fuente propia.

2.7.3 Experimento En Linea

El experimento de validacion, o experimento en linea, se realiza en una unica
sesién de tres corridas, con cinco ensayos cada una, separadas también por apro-

ximadamente cinco minutos. En cada corrida, el usuario debe lograr conseguir
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navegar desde el nivel inicial hasta lograr que el robot ejecute una tarea seleccio-
nada con un objeto especifico. La secuencia de estimulos aleatorizada, de longitud
variable (¢) en funcién de la cantidad de imagenes que posea el nivel de navegacién
actual, se presentara un segundo después de una indicacién tanto visual, mostran-
do el estimulo objetivo, como auditiva, para captar su atenciéon. Adicionalmente,
se presentara realimentacién grafica al usuario segiin su seleccion al terminar cada
ensayo, para luego continuar al siguiente nivel de navegacion o realizar la tarea

seleccionada. El flujo descrito se puede apreciar en la Figura 2.15.

o

Indicador Estimulos Feedback | Siguiente nivel
visual y sonido aleatorizados visual de navegacion
Os 1s 2s  3s t t+1s t+s

D Tiempo de descanso ( no se muestran estimulos )

Figura 2.15: Linea de tiempo para un t¢rial de validacion. Los posibles valores
para t estan en funcién de la cantidad de elementos del nivel en el que se
encuentre el usuario. Fuente propia.

2.7.4 Ambiente para Experimentacién

En la mayoria de los trabajos realizados con sistemas BCI, los experimentos
suelen realizarse en ambientes aislados de diversos tipos de ruido que podrian
incomodar o distraer a los sujetos, o contaminar las senales adquiridas por los
equipos. Uno de los elementos utilizados para realizar el aislamiento del ambiente
para experimentaciéon es la jaula de Faraday, para bloquear campos magnéticos

[57]; mientras que, en otros casos, se utilizan ambientes aislados de sonido [58].

En el trabajo de Cutrell et al., se mencionan estos elementos como limitantes

para que los sistemas BCI puedan ser utilizados fuera del mundo académico [59].
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Debido a que el objetivo final del sistema desarrollado es poder ser utilizado
por personas discapacitadas, se considerd prescindir de todos los elementos de

aislamiento para analizar su verdadero potencial.
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CAPITULO 3

RESULTADOS Y DISCUSION

Se realizaron pruebas del sistema durante tres dias diferentes con ocho usuarios,
considerando como criterios de exclusién para estos que fueran menores de edad;
es decir, que tuvieran menos de dieciocho anos de edad en el momento de la
adquisicién de datos, ademas de aquellos usuarios que reportaban estar cansados,
no haber dormido suficiente la noche anterior a las pruebas o que presentaban

problemas para concentrarse durante el desarrollo de los experimentos.

3.1 Resultados de Entrenamiento

Luego de realizar la adquisicién de datos, se realizé el entrenamiento del sistema.
Para verificar que el sistema podra funcionar adecuadamente, se realizé validacion
cruzada de K iteraciones, con un valor de seis para K; es decir, que se separaron los
datos adquiridos durante las dos primeras sesiones en seis grupos, y se repitié por
cada uno de ellos el procedimiento de entrenar el sistema con los cinco restantes,

para luego validarlo con el que se dejaba de lado.

Es importante resaltar que, durante la etapa de entrenamiento, se pudo observar
que el algoritmo elegido siempre alcanzaba la convergencia, lo cual es sumamente
importante para una clasificacion correcta. Adicionalmente, se realizé un anélisis
para determinar la cantidad de repeticiones por estimulo éptima que se requeriria
por usuario para que el sistema pueda detectar siempre correctamente el obje-

tivo sobre el cual este centraba su atencién, solo con fines de comprobar que la
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seleccion de tres repeticiones por ensayo fue la correcta. La Figura 3.1 muestra

los resultados de dicho andlisis luego del proceso de validacion cruzada.
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Figura 3.1: Resultados de validacién cruzada con seis grupos para el sujeto 1.
Las lineas representan la exactitud de la prediccion frente a la cantidad de
repeticiones por estimulo mostrados en un ensayo para el i-ésimo grupo de

datos. Fuente Propia.

Después de verificar que la validacién cruzada fue satisfactoria, se entrend al

sistema con todos los datos, de manera que este quedara preparado para la sesion

de validacion. Esto se debe a que el objetivo de la validacién cruzada no es el de

construir un modelo, sino el de verificarlo. La Figura 3.2 muestra los resultados

de dicho analisis para el clasificador entrenado con todos los datos, asi como la

cantidad de estimulos necesarios para la prediccion correcta, con lo que se puede

evidenciar que la selecciéon incial de tres fue correcta, mientras que los resultados,

tanto de la validacién cruzada, como del entrenamiento final para cada usuario

se pueden encontrar en la Tabla 3.1.

Finalmente, promediando los resultados obtenidos con todos los usuarios, se pue-
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Figura 3.2: Resultados de entrenamiento de clasificador final para sujeto 1. La

linea representa la exactitud de la prediccion frente a la cantidad de repeticiones

por estimulo mostrados en un ensayo. Fuente Propia.

Tabla 3.1: Resultados promedio con desviacion standard para validacion
cruzada y entrenamiento final por usuario.

Usuario Validacién cruzada (%) | Entrenamiento final (%)

1 100 £0 100

2 100 £0 100

3 85,12 £ 5,271 80,173
4 94,443 £ 8,608 95,32
5 75,58 £ 9,362 70,895
6 100 £ 0 95,83
7 94,445 + 13,607 95,83
8 875+ 25 83.333

Fuente propia.

de observar que la eficiencia promedio global para el proceso de entrenamiento

es aproximadamente de 90.17 %, un valor que se puede considerar como acepta-

ble para este procedimiento, considerando que estas eficiencias podrian aumentar

hasta el maximo admisible si es que se varia la cantidad de repeticiones conside-

rada por estimulo; sin embargo, es necesario tomar en cuenta que el modificar el
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numero de repeticiones causaria también una variaciéon proporcional en la dura-

cion de los experimentos.

3.2 Resultados de Validacién

Para los resultados de la validacion del sistema se tomaron en cuenta la cantidad
de aciertos del usuario sobre el estimulo que se le habia indicado como objetivo,
ademas de la cantidad de intentos que le tomo pasar por los niveles iniciales hasta
el nivel en el que se envia la tarea seleccionada al robot; es decir, las veces en las
que el sistema no identificé correctamente el patron deseado. Estos resultados se

muestran por usuario en la Tabla 3.2.

Tabla 3.2: Resultados promedio con desviacion standard para validacion del
sistema por usuario.

Usuario Exactitud final (%)
100£0

79 £ 3,606

70 £ 3,606

90 £ 3,559
70£0
95+ 0

95 £ 3,559

62 4 4,082

Fuente propia.

O O = W DN~

Al igual que en la seccion anterior, se puede analizar la eficiencia promedio global
del sistema para los experimentos de validacion, obteniéndose un valor aproxi-
mado de 82.62 %. Una posible razén por la cual el valor obtenido es menor que
el perteneciente a la etapa de entrenamiento seria la diferencia en los estados
mentales de los usuarios al realizar la sesiéon de validacién, generada debido a la

expectativa de poder ver los resultados de las sesiones previas.
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3.3 Resultados no Cuantitativos

Los resultados no cuantitativos reportados estan, mayormente, basados en las
observaciones realizadas por los usuarios sobre el sistema, y podrian tomarse
en considerarcion para proximos estudios o para posibles mejoras del sistema
desarrollado. Estas observaciones seran mencionadas a continuacion; sin embargo,
también pueden observarse en las Tablas 3.3 y 3.4, donde los valores van desde
uno hasta siete, y representan que tan de acuerdo estuvieron los usuarios con cada
uno de los aspectos del sistema, siendo siete el valor equivalente a completamente
de acuerdo”.

Tabla 3.3: Resultados no cuantitativos por usuario segin método utilizado para

concentrarse.
Usuario Partes Relacion de Conteo de Otros
especificas forma con estimulos
de la otros
imagen objetos
1 7 1 5 1
2 7 1 1 2
3 5 3 il 1
4 5 2 2 1
5 6 4 1 1
6 | 1 1 7
7 7 3 6 1
8 4 7 1 1

Fuente propia.

La principal observaciéon de los usuarios se basé en que les fue mas sencillo con-
centrarse unicamente sobre los estimulos aproximadamente desde la mitad de
la primera sesién, alrededor del final de la tercera o cuarta corrida. Esto puede
tener una relacion con el umbral de aprendizaje humano necesario para que se

acostumbren a realizar las tareas mentales solicitadas [60].

La estrategia que mas usuarios reportaron notar para mejora de su concentracion
sobre el estimulo objetivo fue la de prestar mayor atenciéon a una zona especifica

del objetivo, en lugar de la imagen completa, mientras que la segunda estrategia
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Tabla 3.4: Resultados no cuantitativos por usuario segiin mejoras a realizarse
para el sistema.

Usuario Calidad de Contraste Diseno Duracién de
imagenes grafico experimen-
tos
1 4 1 6 1
2 3 5 4 2
3 5 2 5 1
4 6 5 4 1
5 4 3 4 1
6 3 6 4 1
7 4 2 4 1
8 5 6 3 1

Fuente propia.

para facilitar la concentracion mas reportada por los usuarios fue la de relacionar

la silueta del objeto mostrado en la imagen con alguna forma familiar similar.

Adicionalmente, algunos usuarios reportaron que la pantalla gris, el estado de
relajacién mental, la falta de movimiento y el aislamiento del ambiente en el que
se realizaron las pruebas los condujo a una sensacién de somnolencia, por lo que
recomendaban modificaciones al contraste entre las imagenes y el color de fondo,
ya que ambas eran oscuras, en caso se deseen realizar pruebas con una duracién

mas prolongada.

Los usuarios también observaron que la duracién de las sesiones era bastante
prolongada, aproximadamente una hora en total por cada una desde la colocacion
de los equipos hasta la remocion de los mismos. Esto se debié a que, en la mayoria
de los casos, se presentaban preguntas o conversaciones sobre temas aleatorios
entre cada corrida, con el objetivo de disminuir el desgaste del usuario por la
realizacion de las tareas mentales solicitadas. Sin embargo, debido a que el tiempo
efectivo de la adquisicién de datos fue entre doce y quince minutos, los usuarios
no reportaron sentirse agotados como consecuencia de su participacién en los

experimentos.

Finalmente, se presentaron algunas situaciones en las que los usuarios se pre-
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sentaron a la realizacién de las pruebas luego de estar bajo la presion de haber
rendido evaluaciones académicas, por lo que no habian dormido suficientes horas
para sentirse descansados. Esto a veces ocurrié luego de haberse realizado com-
pletamente la sesién del dia, por lo que se descartaron los datos y se reprogramo
la cita para un dia posterior, ya que la literatura indica que las senales cerebra-
les para diversas tareas mentales presentan diferencias significativas cuando las

personas estan agotadas.
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CONCLUSIONES

= Es posible utilizar el sistema desarrollado aplicando tecnologia de interfaz
cerebro-computador para seleccionar tareas para un robot asistencial. Esto
no esta limitado al brazo robdtico utilizado durante los experimentos, sino
a cualquier dispositivo periférico cuyo controlador requiera de instrucciones

sencillas y de alto nivel para su funcionamiento.

= La exactitud obtenida para el sistema utilizando tres repeticiones por en-
sayo es lo suficientemente alta para demostrar la viabilidad del sistema; sin
embargo, variando la cantidad de repeticiones podria obtenerse un sistema
personalizado que entregue mayor eficiencia individual por cada usuario, a
cambio de una menor velocidad de transferencia de datos, ya que el tiempo
de duracién de cada ensayo se incrementa en 400ms por cada repeticion de

cada estimulo.

= Las estrategias para mejorar la atencion del usuario sobre los estimulos mos-
trados por el sistema resultaron intuitivas, ya que no fue necesario mencio-
narlas al realizar los experimentos, sino que fue suficiente con explicarles

previamente el funcionamiento basico del mismo.

= Los comentarios de los usuarios fueron mayormente positivos, sobretodo
luego de pasar la tercera sesién con el sistema, cuando lograron que el
brazo realice las tareas seleccionadas; sin embargo, la principal mejora a
considerar deberia ser la estética de la interfaz gréfica, con el objetivo de
hacerla atin méas amigable e intuitiva, con una mejor calidad y distribuciéon

espacial de las imagenes.
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RECOMENDACIONES

= Siguiendo los comentarios de los usuarios, para mejorar la apariencia del
sistema, se deben realizar cambios a la interfaz, tanto en la resolucion de
las imagenes mostradas como estimulos, como en los elementos descriptores

de cada tarea a ser realizada por el robot.

= En caso se desee aumentar mas la exactitud de las predicciones del sistema,
o realizar pruebas con personas que tengan dificultades para concentrarse,
se puede recurrir a aislar el entorno en el cual se realicen los experimen-
tos, de manera que hayan menos elementos distractores. Otros métodos a
considerar podrian ser el aumento de la cantidad de corridas realizadas du-
rante cada sesion, o el aumento de la cantidad de estimulos consecutivos a

procesar para cada ensayo.

= En caso se desee probar el sistema con personas discapacitadas, se debe te-
ner especial cuidado con la duracién del experimento, ya que estas personas
disponen de menos recursos para liberar el estrés generado durante cada

corrida a realizar.
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ANEXOS

Algorithm 1 Patrones Espaciales Comunes - filtrado

1. function CSPFILTER(X, filters)
2 output < filters « X

3: return output

4: end function

Algorithm 2 Patrones Espaciales Comunes - entrenamiento

1: function CSPTRAIN(X;, X5, n)

2: C} < cov(X7)

3 Cy + cov(Xs)

4: C <+ Cytx Oy

5: [~,S, V] « svd(C)

6 whitening < VS-1%V

7 [U, ~, ~] + svd(whitening x C'1)

8 output < [Ut.p,, Uniena] * whitening
9: return output

10: end function

Algorithm 3 Analisis de Discriminante Lineal Bayesiano - clasificacion

1: function BLDACLASSIFY (X, weights)
2: output <— weights x X

3: return output

4: end function
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Algorithm 4 Analisis de Discriminante Lineal Bayesiano - entrenamiento

1: function BLDATRAIN(X, Y, precision)
2: [V, D] + eig(X * X7T)

3 VY « Vs X xYT

4: da <— 00

o: dp < oo

6 while da > precision or df > precision do
7 M+ BV ((BxD+axI)"txVY)
8 error < sum((Y — M7T x X)?)

9: v+ sum(BxD/(B* D+ axI))

10: na <+ v/(MT x M)

11: da <+ abs(a — na)

12: np « (n(X,1) —)/error
13: dp < abs(f — np)

14: [a, B] + [na, nf]

15: end while

16: output <— M
17: return output
18: end function
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